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Resumo

O monitoramento e diagnéstico de falhas incipientes em transformadores de poténcia
imersos em 6leo isolante relaciona-se a avaliacao das condigoes do sistema de isolamento.
Esse sistema necessita de um programa de manutencao peridodico que visa detectar pos-
siveis falhas, tais como: deterioragao da celulose do isolamento dos enrolamentos, curto
circuito entre espiras e gases dissolvidos no 6leo devido a sua degeneracgao, entre outros.
Esses programas de manutencao preventiva evitam que essas falhas provoquem a reti-
rada do equipamento em operacao, o que acarretaria em grandes perdas, principalmente
em casos nao planejados. Uma maneira utilizada para se diagnosticar transformadores
em funcionamento é o método de analise cromatografica do liquido isolante, por exem-
plo o Metédo de Rogers. Utiliza-se esse tipo de andlise devido ao contato direto do 6leo
isolante com a parte ativa do equipamento e, de acordo com a quantidade de gases imer-
sas nesse 6leo, é possivel diagnosticar falhas especificas no equipamento. Existem alguns
métodos que visam padronizar o diagnéstico, tais como os métodos de: Duval, Dornen-
burg e de Rogers. Para evitar avaliagdes equivocos na hora de diagnosticar e interpretar
laudos cromatograficos, técnicas de inteligéncia artificial (IA) que fazem o uso de redes
neurais artificiais podem auxiliar na definicao e classificacdo do resultado final. Assim a
rede apresenta importancia para a confiabilidade do sistema elétrico de poténcia, pois
se apresenta como uma ferramenta para auxiliar técnicas preditivas de manutencdo em
transformadores imersos em 6leos isolantes, garantido a vida 1til do dispositivo. Diante do
exposto, este trabalho investigou o uso das redes neurais artificiais (RNA) no diagnéstico
de falhas de transformadores imersos em o6leo isolante. A RNA foi treinada e validada, a
partir de dados de combinagoes de concentragoes gasosas do 6leo isolante disponiveis de
uma empresa do ramo sidertrgico. Para implementacao da RNA foram utilizadas duas
abordagens: a primeira implementando a rede via cédigo em ambiente Matlab e a segunda
usando o Toolbox para RNAs do proprio Matlab. Ambas as redes utilizadas conseguiram
um nivel de acerto acima de 80 por cento e conseguiram diferenciar quanto ao tipo de

falha (elétrica ou quimica) e se o transformador se encontra ou nao em falha.

Palavras-chave: Transformador, diagndstico, 6leo isolante, rede neural.



Abstract

Monitoring and diagnosis of incipient faults in insulating oil immersed power transform-
ers is related to the assessment of the insulation system conditions. This system needs a
periodic maintenance program to detect possible failures such as: cellulose deterioration
of winding insulation, short circuit between turns and gases dissolved in the oil due to its
degeneration, among others. These preventive maintenance programs prevent these fail-
ures from causing the equipment to be taken out of operation, which would result in large
losses, especially in unplanned cases. One way used to diagnose transformers in operation
is the chromatographic analysis method of the insulating liquid, for example the Rogers
Method. This type of analysis is used due to the direct contact of the insulating oil with
the active part of the equipment and, according to the amount of gases immersed in this
oil, it is possible to diagnose specific equipment failures. There are some methods that
aim to standardize the diagnosis, such as: Duval, Dornenburg and Rogers. To avoid mis-
leading assessments when diagnosing and interpreting chromatographic reports, artificial
intelligence (Al) techniques that use artificial neural networks can assist in defining and
classifying the final result. Thus the network is important for the reliability of the power
system, as it is a tool to assist predictive maintenance techniques in transformers im-
mersed in insulating oils, ensuring the useful life of the device. Given the above, this work
investigated the use of artificial neural networks (RNA) in the diagnosis of transformer
failures immersed in insulating oil. RNA was trained and validated from data on gaseous
concentrations of insulating oil available from a steel company. For the implementation of
the RNA two approaches were used: the first one implementing the network via code in
Matlab environment and the second one using the Toolbox for Matlab’s own RNAs. Both
networks used achieved a level of accuracy above 80 percent and were able to differentiate
as to the type of failure (electrical or chemical) and whether or not the transformer is in

failure.

Keywords: Transformer, diagnosis, oil insulation, neural network.
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1 Introducao

O transformador de poténcia ¢ um dos equipamentos de maior importancia es-
tratégica e de investimento, sendo o ativo mais caro dentro de uma subestacao. Por esse
motivo, o prazo de aquisi¢ado de um transformador nao é imediato. Nesse sentido, o inte-
resse pelos indices de desempenho e confiabilidade de transformadores vém crescendo nos

ultimos anos (BENGTSSON, 1996).

1.1 Motivacao

Uma falha que venha a retirar um transformador de operagao pode causar trans-
tornos de ordem politica, economica, financeira dentre outras, visto que a estabilidade e a
confiabilidade do sistema é afetada, podendo surgir consequéncias tanto para a empresa
quanto para o responsavel pelo equipamento, como por exemplo, o pagamento de multas.

Nesse cenario, torna-se fundamental o monitoramento constante de transformado-
res abaixadores/elevadores em usinas e subestagoes. O cuidado e a manutengao preventiva
sdo essenciais para uma correta funcionalidade, buscando evitar ocorréncias de supera-
quecimentos, arcos ou descargas parciais, deterioracdo acentuada da isolagao, formacao
excessiva de gases, etc. Esses problemas sao oriundos de esforcos térmicos, mecanicos,
elétricos e de reacoes fisico-quimicas que ocorrem internamente no transformador. Exis-
tem, também, outras avarias possiveis em transformadores de poténcia imersos em 6leo
isolante, de origem externa, tais como: presenca de animais, arvores, comutadores (tap’s)
e falhas externas causadas ou nao pelo modo de operacao. Além disso, uma falha de
grande porte, normalmente envolvendo a parte ativa do transformador, pode acarretar
explosoes e incéndios, colocando em risco vidas humanas e, provocando avarias em outros
equipamentos adjacentes, além de graves prejuizos ao meio ambiente (no caso de ocorrer
vazamento de 6leo mineral isolante). A expectativa de vida de um transformador é de
aproximadamente 40 anos desde a data de fabricagdo, o que demanda um acompanha-

mento regular (BENGTSSON, 1996).

1.2 Revisao Bibliografica

Diversos trabalhos envolvendo o estudo de transformadores ja foram relatados na
literatura. No trabalho de Ahmed et al. (2015), foi utilizada uma técnica de detecgao de
falha em um motor e sua classificagao usando dados de vibragao. Utilizou-se um conjunto
com redes neurais artificiais (RNAs), aplicados para detectar falhas em motores a gasolina

(quatro tempos) construidos para experimentagao.
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O trabalho de Arruda (2011), relatou o reconhecimento de padroes e classificagao
de imagens termograficas utilizando redes neurais, convertendo as imagens geradas em
laboratério em dados para treinamento e classificacdo de padroes. Algumas caracteristicas
observadas no transformador em operagao como o sobreaquecimento e algum tipo de
centelhamento interno podem ser diagnosticadas via camera termografica, ou em uma
rotina preditiva de inspecao sensitiva. Sendo assim, existem oportunidade em detectar
falhas e observar as caracteristicas fisicas e quimicas do 6leo isolante.

Alguns trabalhos sobre redes neurais artificias aplicadas a deteccao de padroes em
transformadores ja foram realizados.

O trabalho de Silva I. N. Spatti (2010), relata o mapeamento de 6leo mineral em
processos de contaminagao fisica, utilizando RNA onde os autores relataram a perda das
caracteristicas isolantes do 6leo utilizado.

Outros trabalhos utilizaram RNAs em combinag¢ao com outras técnicas de TA.
Neste contexto, citam-se, por exemplo, os sistemas Neuro-Fuzzy que agregam caracteris-
ticas para sistemas inteligentes, (MENDONCA, 2011).

O trabalho de Tomsovic (1993), utilizou um sistema ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy
Inference Systems) para diagnostico de falhas de transformadores. Foram identificadas e
diagnosticadas oito falhas, de acordo com a norma IEC-60599 (International Electrote-
chnical Commission), guia utilizado para interpretar e analisar gases dissolvidos em 6leo

mineral isolante.

1.3 Objetivo

1.3.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo definir e utilizar uma rede neural artificial para
identificar via andlise cromatografica (Metédo de Rogers) o correto diagnostico de fa-
lha descrito pelas normas, bem como o uso da mesma rede neural para extrapolar os
diagnosticos mais provaveis das amostras cromatograficas que nao apresentam diagnoésti-
cos definidos ou tabelados, tendo como referéncia a rotina do dia a dia em diagnosticos

esperados pelo especialista da engenharia de manutencao dessa érea.

1.3.2 Objetivos especificos

e Estudar os principais tipos de falhas existentes em transformadores em operacao.

e Estudar os métodos de monitoramento e diagnéstico de transformadores exis-
tentes na literatura.

e Treinar uma Rede Neural Artifical - (RNA) com 4 entradas e 1 saida como

classificador de falha, usando dados reais de analises cromatogréficas.
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e Treinar uma Rede Neural Artifical - (RNA) com 4 entradas e 4 saidas como
classificadores de tipos de falhas mais comuns de se encontrar em transformadores, usando

dados reais de andalises cromatograficas.
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2 Transformadores submersos em 6leo iso-

lante

Este capitulo apresenta uma revisdo dos mecanismos da decomposi¢ao do 6leo e

da isolacao, além dos métodos tradicionais de detecgao de gases dissolvidos no 6leo.

2.1 Funcao do dleo isolante

Na Figura 1, é possivel observar a funcao de um 6leo isolante em transformadores
que é garantir o isolamento elétrico entre suas partes energizadas, permitindo refrigeracao
interna destas partes através da transferéncia de calor com o meio externo, substituindo
ainda o possivel ar existente entre aquelas partes proporcionando alta rigidez dielétrica e

baixa condutividade entre si.

Figura 1 — Parte interna do transformador com deslocamento do éleo para refrigeracao.

Nivel de dleo

Fluxo do dleo

Fonte: Retirado de (DATALINK, 2019).
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2.1.1 Tipos de éleo isolante

Os 6leos minerais isolantes sao utilizados em transformadores, reatores, disjuntores
e religadores de alta poténcia. Os 6leos de origem nafténica e parafinica sao os tipos mais
encontrados nas jazidas do Brasil. Esses 6leos possuem baixo ponto de fluidez que, por
sua vez, dificultam a sua utilizacdo, mas tem 6timas caracteristicas isolantes para trans-
formadores, desde que o dispositivo elétrico opere em condi¢des normais. Investimentos
em pesquisa tem sido feitos para esses tipos de éleos, levando a obtengdo de materiais
mais adequados para a utilizacdo em aparelhos e equipamentos elétricos. Esses dois tipos
de Oleos apresentam caracteristicas distintas, porém apresentam a mesma aplicacdo como
isolantes de partes internas e construtivas de um transformador (MYERS, 2004).

O estudo feito por Zhenyuan (2000), diz respeito aos 6leos minerais parafinicos que
sao frequentemente encontrados nos transformadores de grandes dimensoes em sistema

elétrico de poténcia.

2.1.2 Fase de decomposicao do 6leo isolante

Segundo Myers (2004), o 6leo isolante e demais materiais de isolamento elétrico
utilizados em transformadores podem se decompor sob condi¢oes normais de operacao,
devido a estresses térmico e elétrico. Trés fases indicam o estado de decomposicao e
degradagao do dleo.

e Fase inicial: caracterizada pela formacao de perdxidos quimicamente instaveis.
Os peroxidos sao compostos com acao oxidante e ligagoes do tipo O-O. Esses compos-
tos podem se decompor e formar espécies radicalares, que por sua vez, podem formar
compostos oxi-celuldsicos devido a interagao do radical formado com o papel isolante.

e Fase intermediaria: caracterizada pela formacao de gases dissolvidos no éleo,
como por exemplo, Hidrogénio (Hj), Nitrogénio (N3) e Etano (CoHg).

e Fase final: quando ocorre a formacao de uma substancia resinosa que se acumula
no fundo do tanque do transformador. Essa resina é resultado do processo de polimerizacao
de compostos presentes no 6leo. Consequentemente, observa-se o aumento da concentracao
(ppm) das outras fases citadas em composi¢do dos gases mencionados. A fase final de
decomposi¢ao pode ser critica para um transformador em operacao.

O foco desse estudo concentra-se no estado intermedidrio, quando ainda é possivel
tomar providéncias, sem envolver maiores custos e sem risco de retirada do equipamento
do sistema.

A degradagao do transformador ocorre principalmente devido a arcos e descargas
elétricas na parte ativa, podendo provocar a formagao de particulas de carvao e também
de acidos, provocando a liberagao de gases no 0Oleo isolante.

Com o passar do tempo, a cor do 6leo muda e escurece devido a degradacao. Com

o envelhecimento do 6leo pode-se observar um maior aparecimento de diéxido de carbono
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(CO3), devido a deterioragao de papéis celulésicos (isolagao).

Os piores inimigos da isolagao térmica em transfomadores, capazes de deteriorar o
isolamento, sao a agua e calor. Podem servir como catalisadores, juntamente com os metais
presentes no transformador, tais como o ferro e cobre, diminuindo o poder dielétrico do
0leo mais rapidamente. Logo é possivel dizer, que, como consequéncia, podem ocorrer os
processos a seguir (MYERS, 2004):

e Pirose: calor no papel/éleo. Esse calor faz com que moléculas de hidrogénio e
oxigénio se encontrem dissolvidas junto ao dleo isolante;

e Oxidacao: ocorre devido a presenca de oxigénio dissolvido no éleo;

e Acidez: quando o 6leo se oxida, o mesmo se torna mais acido e perde forga
dielétrica, processo onde ocorre uma diminuicao da forga e o 6leo perde sua caracteristica
isolante. Esse processo pode levar a conducgao entre bobinas, através do rompimento da
rigidez dielétrica.

e Umidade: na Figura 2, observa-se, devido ao incorreto processo de secagem ou

por vazamento no tanque.

Figura 2 — Vazamento no comutador expondo o equipamento a umidade.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em caso de mistura de dois tipos de 6leo, por exemplo 6leo novo e 6leo velho, a
mistura apresentara caracteristicas médias dos valores de seus componentes. Essas caracte-
risticas podem ser observadas em um laudo cromatografico do transformador. Entretanto,

nao é aconselhado misturar o 6leo degradado com 6leo novo.
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2.2 lIsolamento sélido do transformador

A maior parte do isolamento de transformadores é constituida de papel e, portanto,
de natureza celuldsica. Esses materiais possuem elevada resisténcia de isolamento quando
secos (0,5 a 1 por cento de umidade) e sao altamente higroscépicos e absorvem umidade

e 6leo (ARRUDA, 2011).
Na Figura 3, observa-se os principais tipos de materiais celulésicos usados para

isolamento de transformadores sao:

Figura 3 — Principais tipos de materiais celuldsicos.

Papeldo Kraft I Pressboard

'

Papel kraft T ‘\

i
- PEPEI o

Fonte: Retirado de Transpaper (2013).

e Papel Kraft — Constituido por fibras de madeiras.

e Papel Manilha — Constituido por fibras de madeira e canhamo.

e Pressboard — Constituido por papelao com fibras de algodao.

O uso especifico para cada tipo de papel vai de acordo com as caracteristicas
construtivas, projeto e operagao do transformador.

O papel kraft, muito utilizado na maioria dos transformadores, é muito poroso,

estimando-se que contenha de 80 a 90 por cento de ar. Ele absorve cerca de 10 por cento
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do volume do 6leo contido no tanque do transformador. O papel isolante utilizado em
transformadores é, depois de seco, impregnado de verniz ou resina isolante e posterior-
mente por 6leo isolante (ARRUDA, 2011).

Sua impregnacao com verniz ou resina nao impede, mas retarda a penetracao de
agua. A impregnacao do papel com verniz que contém um solvente volatil pode dar origem
a formacao de cavidades na massa isolante, favorecendo a formacgao de descargas parciais,

que podem ser avaliadas pela medicao do fator de poténcia do isolamento.

2.3 Vida uatil

A concentracao de gases dissolvidos é um indicativo da saude do transformador.
A frequéncia do surgimento dos gases gerados e as mudancas especificas na concentragao
dos mesmos ao longo do tempo sao usadas para determinar a manutencao de suas partes
internas e o tratamento ou troca do Oleo isolante, ou a substituicao do transformador.

Nao ha uma quantidade ou faixa de gases estabelecidas ou pré- determinadas que
se encontram em contato com o 6leo, depende de como o transformador esta operando, o
local de instalacao, a qualidade e a quantidade de 6leo que se encontra na parte ativa e
em seu reservatorio.

Assim, a vida util de um transformador dependerd das condi¢oes de sua operagao
e manutencao. Essa vida, estimada entre 25 e 30 anos, podera ser prolongada em até
50 anos com um programa de acompanhamento preditivo em operacao e manutengao

adequados (ARRUDA, 2011).

2.4 Falhas comuns em transformadores

2.4.1 Arco elétrico

O arco elétrico, como ¢é possivel ver na Figura 4, ocorre quando h& uma ruptura
dielétrica na qual é produzida uma descarga elétrica. Esse fendmeno é tao forte que
consegue romper a isolagao feita pelo ar ou 6leo no caso do transformador, conduzindo
elétrons de um ponto ao outro através de um fluxo de corrente (FREITAS, 2000). O arco
elétrico ocorre frequentemente devido a perda ou mau contato de conexoes dentro dos
transformadores, que sdo evidenciadas pela: carbonizacao e destruicao do papel, fusao de
metal nas extremidades da descarga e extensa carbonizacao do 6leo.

Os gases chave referente ao arco elétrico sao Hidrogénio, Metano, Etano, Etileno,

Acetileno (tragos), Mondxido de Carbono e Diéxido de Carbono.
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Figura 4 — Arco elétrico na parte ativa imersa em 6leo isolante.

Fonte: Retirado de Freitas (2000).

2.4.2 Descarga parciais

A descarga parcial mostrado na Figura 5, é resultado do contato de um campo
elétrico intenso e elevado com particulas de ar, umidade ou poeira. O resultado é a emis-
sao de luz sempre que as particulas sao ionizadas. A descarga parcial pode ter polaridade
(fluxo) positivo ou negativo, dependendo da polaridade e sentido do potencial elétrico
(FREITAS, 2000). A descarga parcial que ocorre dentro dos transformadores sao eviden-
ciadas por: descargas elétricas no enrolamento, descarga que cruza parcialmente o 6leo
isolante entre condutores dentro ou junto a um condutor, descargas em bolhas de gas
ou em espagos presos ao papel, como resultado de uma secagem insuficiente ou de uma
fraca impregnacao de Oleo e centelhas que podem produzir pequenos furos ou perfuragoes
carbonizadas no papel (dificeis de identificar).

Os gases chave referente ao Corona sao Hidrogénio, Metano, tracos de Etano e
Etileno (GABRIEL, 2008).
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Figura 5 — Descarga parcial de baixa energia na parte ativa do transformador.

Fonte: Retirado de Gabriel (2008).

2.4.3 Aquecimento

O resultado da circulagao de fluxos excessivos de correntes nos enrolamentos do

transformador é o aumento adicional de temperatura como visto na Figura 6.

Figura 6 — Aquecimento na parte externa do transformador devido a ineficacia do dleo
isolante.

Fonte: Retirado de Freitas (2000).

Essa alta elevacao da temperatura pode causar a deterioragao do material isolante,

afetando a vida 1til do equipamento. Em casos extremos, pode provocar a avaria definitiva
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do transformador (FREITAS, 2000). O efeito do aquecimento exagerado que ocorre dentro
dos transformadores, pode ser evidenciado por: aquecimento exagerado do dleo isolante e
de outras partes do equipamento, no éleo ou no papel, evidenciado por grandes formagoes
de papel carbonizado e formacao de carbono no 6leo e coloragao do metal 800 graus celsius
ou fusao do metal 1000 graus celsius.

Os gases chave referente ao aquecimento exagerado sao Hidrogénio, Metano, Etano,

Etileno, Acetileno, Monoéxido de Carbono e Didxido de Carbono.

2.4.4 Superaquecimento

O aquecimento do transformador esta relacionado as perdas no cobre, pois as
perdas no ferro dependem diretamente dos niveis de tensao aplicadas aos terminais do
transformador, os quais sao normalmente considerados constantes quando em operacao
(FREITAS, 2000). O efeito de superaquecimento que ocorre dentro dos transformadores,
sao evidenciadas por: sobrecarga do transformador, no papel, evidenciado pela cor de tom
marrom e dutos de 6leo bloqueados.

Os gases chave referentes ao superaquecimento sao Hidrogénio, Metano, Etano,

Etileno, Acetileno (tragos), Mondxido de Carbono e Diéxido de Carbono.

2.4.5 Mas condicoes de 6leo isolante

O 6leo em més condicoes que necessita de reciclagem ou regeneracao, como visto
na Figura 7, da esquerda para a direita é possivel observar as perdas de suas caracteristicas

isolantes.

Figura 7 — Tonalidades de 6leos isolantes coletados em transformadores.

Fonte: Retirado de Freitas (2000).
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O dleo perde a sua coloracao e tonalidade original e é possivel encontrar resinas e
borras na sua parte inferior. Assim, é necessaria a abertura do transformador para realizar
a coleta preditivamente, a fim de acompanhar a eficiéncia do nivel de isolamento do éleo.

Sob condigoes normais de operagao, os transformadores de poténcia isolados a 6leo
geram gases muito lentamente, como resultado da idade e das condigoes de carregamento
(CARVALHO, 2000). Durante uma operagao anormal, a producao de gases aumenta na
relacao direta da severidade do estresse elétrico ou térmico. Essa formacdo de gases é
causada pela deterioracao do 6leo e da celulose isolante.

Decorrente dessa situagao, é necessario que haja a coleta preventiva e preditiva
para que seja acompanhada a concentracao e evolugao dos gases presentes no Oleo. A
partir do laudo emitido por um laboratério especializado, é possivel diagnosticar uma

condicao de anormalidade na caracteristica do 6leo isolante para o transformador.

2.5 Cromatografia em dleo isolante para transformador

A Cromatografia Gasosa (CG) é uma técnica para separacao e analise de misturas
de substancias volateis. Na figura 8, é apresentado um esquema de funcionamento de
uma CG. A amostra (2) é vaporizada e introduzida em um fluxo de um gas adequado
denominado fase mével (FM) ou gés de arraste (1) (CARVALHO, 2000).

Figura 8 — Desenho esquematico do sistema de um cromatografo a gés.

I [

Fonte: Retirado de Arruda (2011).

Esse fluxo de gis com a amostra vaporizada passa por uma coluna capilar (3) que
contém a fase estacionaria (FE), onde ocorre a separagao da mistura. A FE pode ser
um sélido adsorvente (Cromatografia Gas-Solido) ou, mais comumente, um filme de um

liquido pouco volatil (4), suportado sobre um sélido inerte (Cromatografia Géas-Liquido
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com Coluna Empacotada ou Recheada) ou sobre a prépria parede do tubo (Cromatografia
Gasosa de Alta Resolucao).

De acordo com Carvalho (2000), na cromatografia gas-liquido (CGL), os dois fa-
tores que governam a separacao dos constituintes de uma amostra sao:

e A solubilidade na FE: quanto maior a solubilidade de um constituinte na FE
mais lentamente ele caminha pela coluna.

e A volatilidade: quanto mais volétil a substancia (ou, em outros termos, quanto
maior a pressdo de vapor), maior a sua tendéncia de permanecer vaporizada e mais rapi-
damente caminha pelo sistema.

As substancias separadas saem da coluna, dissolvidas no gas de arraste e passam
por um dispositivo detector (5) que gera um sinal elétrico proporcional & quantidade de
material fluido. O registro deste sinal em fungao do tempo é o cromatograma (6), sendo
que as substancias apresentam picos com area proporcional a sua massa, o que possibilita
a analise quantitativa.

Durante a vida 1til do transformador, amostras de 6leo sao colhidas com o equi-
pamento em operacao e enviadas a um laboratério que ird testar as condigoes desse 6leo,
cujo resultado facilitarda a tomada de decisdo quanto ao que fazer com o 6leo ou com o
equipamento.

O resultado da analise do dleo isolante é um diagnéstico do grau de envelhecimento
e desgaste dos transformadores e determina a sua vida 1til, o que torna importante conhe-
cer os mecanismos da sua deterioracao e os meios para a sua detec¢ao. O método padrao
e internacional de melhor reconhecimento baseado em transformadores imersos ao 6leo
isolante é o ASTM (American Society for Testing and Materials) que é capaz de extrair
e medir os gases dissolvidos no 6leo usando a cromatografia gasosa. Empresas que usam
esse método precisam ser certificadas para prestar certo tipo de servico (CARVALHO,
2000).

O método ASTM D3612-01, especifica a analise dos gases hidrogénio, oxigénio,
nitrogénio, mondxido de carbono, didxido de carbono, metano, etano, etileno, acetileno,
propano e propileno que sao os gases emitidos em um laudo cromatografico. Essa ana-
lise possibilita caracterizar a decomposicao do 6leo isolante mineral em funcio desses

elementos quimicos, que devem ser obtidos para identificacao e quantificacao.

2.5.1 Analise de gases dissolvidos em 6leo (DGA)

Um laboratério adequadamente equipado é preferido para a requerida separacao,
identificacao e para a determinagao quantitativa desses gases (ppm).

Neste método, uma amostra do 6leo é retirada de uma unidade e os gases dis-
solvidos sao extraidos do 6leo. Entao, os gases extraidos sao separados, identificados, e

quantitativamente determinados.
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Atualmente essa técnica é melhor realizada em um laboratorio, ja que requer ope-
racoes de precisao. Como esse método utiliza uma amostra de 6leo, ele é aplicavel a todos
os tipos de unidades e, assim como o método do manto de gas, ele detecta todos os
componentes individuais.

A principal vantagem da técnica DGA é que ele detecta os gases na fase de 6dleo,
possibilitando a detec¢ao antecipada de uma falta incipiente (ROGERS, 1978).

A técnica DGA envolve varios métodos, tais como o método das razoes de Rogers
e o método dos Gases-Chave (ROGERS, 1975).

2.5.2 Método das razoes de Rogers

Em 1973, R. Rogers, com base no modelo termodinamico de Halstead, desenvolveu
um novo método para diagnosticar falhas em transformadores. Tal método foi aperfeico-
ado nos anos de 1975 e 1977, resultando em um critério de identificacao de falhas com
base em correlacoes de razoes de concentracoes de gases com os tipos de falhas associ-
ados. O critério de Rogers teve grande aceitacao industrial, sendo atualmente um dos
mais difundidos e confiaveis métodos de DGA para identificagdo de falhas incipientes em
transformadores.

O aspecto mais importante da andlise de gases de falha é tomar os dados dos
gases gerados e diagnosticar corretamente a falha que esta gerando os gases que foram
detectados, (ROGERS, 1975).

O método utiliza cinco gases para obtencao das correlagoes, dentre eles: hidrogénio
(Hy), metano (CHy), etano (CyHg), etileno (CyHy) e acetileno (CyHsg). Tais gases s@o
identificados pela andalise cromatografica do dleo isolante estudado.

As concentracoes de gases sao obtidas através da definicao de quatro razoes: R1,
R2, R3 e R4, conforme mostrado na Tabela 1. Essas razoes serao utilizadas para a codi-

ficacao das falhas.

Tabela 1 — Definicao pelo método de Rogers.

Razdes de Gases
R1 R2 R3 R4

(CH,)/ (Ha) | (CoHg)/(CHy) | (CoHa)/(CoHs) | (CoHa)/(CoHy)
Fonte: Retirado de Freitas (2000).

Apesar das razoes representarem um nimero adimensional, as concentragoes dos
gases devem ser expressas na mesma unidade.

Apés determinados valores para as quatro razoes, utilizam-se os dados expressos na
Tabela 2 para o processo de codificacao das razoes. Esse processo consiste em identificar em
qual intervalo cada uma das razoes se adequam. A cada intervalo associa-se, diretamente

um codigo.
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Tabela 2 — Defini¢ao de cdédigo do método das razoes de Rogers.

Intervalo das Razoes | Codigo
0<R1L01 1
0.1 <R1 <1

R1=0
I1<Rl<3
R1>3
R2 <1
R2>1
R3 <1
I1<R3<3
R3 >3
R4 <0.5
0.5 <R4A<3
R4 >3

N[O OO | W NN

Fonte: Retirado de Freitas (2000).

E importante ressaltar que, para cada razao, deve-se associar somente um tnico
codigo.

Dessa forma, apods relacionar os codigos com os dados expressos Tabela 2, obtém-
se uma sequéncia de quatro codigos. Essa sequéncia serd comparada com as possiveis
sequéncias de codigos expresso na Tabela 3.

Na Tabela 3 sao apresentados os dados que possibilitam a interpretagao das sequén-
cia de codigo e as relaciona com o diagnéstico de falhas. E importante observar que a
sequéncia deve ser lida da esquerda para a direita, respeitando a sequéncia de c6digos na
ordem crescente, ou seja, R1-R2-R3-R4.

Observa-se que, a Tabela 3, através da sequéncia de cdédigo obtida para as razoes
dos gases, apresenta uma descri¢ao da possivel falha que estd ocorrendo num transforma-
dor.
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Tabela 3 — Diagnostico do método das razoes de Rogers.

Interpretacao da sequéncia de codigo
R4 Diagnostico de Falha
Deterioragao normal.
Descarga parcial (Efeito Corona).
Leve sobreaquecimento - abaixo de 150 Graus.
Leve sobreaquecimento - abaixo de 150 Graus.
Sobreaquecimento - 150 a 200 Graus.
Sobreaquecimento - 150 a 200 Graus.
Sobreaquecimento - 150 a 300 Graus.
Sobreaquecimento geral em condutores.
Corrente de circulagdo nas bobinas.
Corrente de circulacao entre bobinas e tanque com
sobreaquecimento de juncoes.
Descarga sem fluxo de energia.
Arco com fluxo de energia.
Arco com fluxo de energia.
Arco com fluxo de energia.
Arco com fluxo de energia.
Centelhamento continuo para potencial flutuante.
Descarga parcial com sinal.
Descarga parcial com sinal.
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Fonte: Retirado de Freitas (2000).

Observa-se também, na tabela que podem existir sequéncias que nao estao diag-
nosticadas. Nesse caso o diagnodstico torna-se nao conclusivo, existindo entao uma inde-

terminacao no diagnoéstico de falha do transformador (IEEE, 2009).
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3 Metodologia

3.1 Rede neural artificial

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos matemadticos inspirados no sis-
tema nervoso, tornando-se diferentes da computacao convencional, onde a fungao é deter-
minada pelas conexoes entre seus elementos (CARVALHO, 2000).

O sistema nervoso é formado por um conjunto complexo de células, os neurdnios.
Os neuro6nios sao formados pelos dendritos, que sao um conjunto de terminais de entrada,
pelo corpo central, e pelos axonios que sao longos terminais de saida, como pode ser visto

na Figura 9.

Figura 9 — Neurdnio e seus componentes.
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Fonte: Retirado de Geromel (2003).

3.2 Caracteristicas e tipos de RNAs

O modelo de neurdnio mais simples e que engloba as principais caracteristicas de
uma rede neural bioldgica, foi proposto por McCulloch e Pitts (LUX, 1999). A Figura 10,

ilustra o modelo geral do neurdnio artificial onde:
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Figura 10 — Esquemaético geral de uma rede neural.

."L'l
Wis somador Potencial saida
X, _ de
) T ativacéo Vi
: Uy =
‘ ————
. M p /
p o Funcao
Pesos de
o threshold -
sinapticos ativacao
ou
bias
Fonte: Retirado de Lux (1999).
X1, Xy, ... X, sao0 os sinais de entrada.
Wi, Wia, ... Wy, sao os pesos ou conexoes sinapticas.
Oy é o limiar de ativagdo do neur6nio; uy é a saida do combinador linear.
guk é a funcao de ativacao (limita a saida do neurénio).
vk ¢ o sinal de saida do neurdnio.
As equacgoes que descrevem o comportamento do neurénio artificial sao dadas por
(LUX, 1999):

u:ZWi-Xi (3.1)

y = g(u) (3-2)

Onde:

X, representa a i-ésima entrada do neurdnio.
W; é o peso associado a entrada Xi.

n é o niumero de entradas.

g(u) é a fungao de ativagdo do neurdnio.

y € a saida.

A fungao de ativacao (3.2) processa um conjunto de entradas recebidas e as trans-

forma em estado de ativacao, executando uma operagao matematica no sinal de saida.

Normalmente, o estado de ativacao dos neuronios pode assumir os seguintes valores:

e Bindrios: 0 e 1.
e Bipolares: -1 e +1.

e Reais.
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As fungoes de ativagao tipicas sao (ARANTES, 2005):

Funcao degrau: neste tipo de ativagao, mostrada na Figura 11, a saida do neurd-
nio pode assumir valores reais negativos e positivos no dominio de -1 a +1. A saida do
neurénio assumirda o valor 1 se o nivel de atividade interna total do neurénio for nao
negativo, caso contrario, a saida do neurénio assumira o valor -1.

Funcao rampa: neste tipo de ativagao, mostrada na Figura 11, a saida do neurd-
nio pode assumir valores positivos e negativos no dominio de -1 a 1, e, no intervalo definido,
a saida assume o valor da funcao g(u)=u.

Funcao tangente hiperbdlica: neste tipo de ativacao, mostrada na Figura 11,
a salda do neurdnio pode assumir valores reais negativos e positivos no dominio de -1 a 1.

Funcao sigméide: neste tipo de ativacao, mostrada na Figura 11, o parametro
que define a inclinagado (ganho) conforme a figura, da fun¢ao sigméide. Nesse tipo de

fungao, a saida do neur6nio assumira valores reais entre 0 e 1.

Figura 11 — Tipos de funcao de ativagao.
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Fonte: Retirado Arantes (2005).
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E comum que alguns modelos de redes neurais possuam regras de treinamento,
onde os pesos de suas conexoes sao ajustados de acordo com os padroes apresentados.
Assim, elas aprendem através de exemplos. As arquiteturas neurais sao tipicamente orga-
nizadas em camadas, com unidades que podem estar conectadas as unidades da camada
posterior. A rede neural passa por um processo de treinamento a partir dos casos reais co-
nhecidos, adquirindo, a partir dai, a sistematica necessaria para executar adequadamente
o processo desejado dos dados fornecidos. Sendo assim, a rede neural é capaz de extrair
suas proprias regras basicas partindo de dados reais, diferindo do convencional, onde é
necessario um conjunto de regras rigidas pré-fixadas e algoritmos (ARANTES, 2005).

Redes neurais sao classificadas de acordo com a arquitetura em que foram imple-
mentadas, topologia, caracteristicas de seus noés, regras de treinamento, e tipos de modelos
de neuronios empregados na criagdo. Pode ser constituida de uma tinica camada ou multi-
plas camadas. Algumas diferencas surgem quando se trata da maneira com que sao feitas
as conexoes existentes entre os neurdnios. Essas ligagoes podem ser no sentido de ida e, no
sentido de ida e volta. Com relagdo a arquitetura das RNA’s, tem-se (ARANTES, 2005):

e Redes Feedforward (camada tnica): sdo redes neurais onde se tem uma camada
de entrada e uma tnica camada de neurdnios que é a propria camada de saida, conforme
¢é apresentado na Figura 12. Suas principais aplica¢des sao em memorias associativas e no

reconhecimento de padroes.
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Figura 12 — Arquitetura de rede.
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Fonte: Retirado de Arantes (2005).

e Redes Feedforward (multicamadas): este tipo de rede se distingue da anterior

pela presenga de uma ou mais camadas escondidas de neuronios, conforme apresentado

na Figura 13. Assim, os neurdnios que recebem sinais de excitacao do meio externo estao

na camada de entrada, os neurénios que estdao na saida representam a camada de saida

e os neurdnios intermedidrios estdo nas camadas escondidas. As principais aplica¢oes sao

em reconhecimento de padroes, aproximador universal de func¢des e controle.

Figura 13 — Arquitetura de rede.

- )

CAMADA
SAIDA

CAMADA
DE ‘}: p
ENTRADA

Y

CAMADAS
ESCONDIDAS
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Um dos objetivos desta pesquisa sobre redes neurais para diagnosticar falha em
transformadores imersos em Oleo isolante é desenvolver morfologias neurais, baseadas em
modelos matematicos, que podem ser utilizadas para classificar o transformador, indi-
cando se 0 mesmo se encontra em falha ou qual tipo de falha, por exemplo: aquecimento,
gases combustiveis, centelhamento, entre outros. Na maioria dos casos, modelos neurais
sao compostos de muitos elementos nao lineares que sao classificados de acordo com pa-
droes ligados a biologia (ARANTES, 2005).

A rede deve ser treinada com base em casos reais conhecidos, como observado na
pratica e em operacao, adquirindo, a partir dai, a sistematica necessaria para executar ade-
quadamente o processamento desejado dos dados cromatograficos fornecidos na entrada.
Portanto, ela é capaz de extrair regras basicas (conjunto de pesos) em consequéncia dos
dados reais, o que difere da computacao convencional, onde sdo necessarios conjuntos de
regras rigidas pré-fixadas e algoritmos. A propriedade mais importante dessa rede neural
¢ a habilidade de aprender com seu ambiente e com isso melhorar seu desempenho. Isso
é feito através de um processo interativo de ajustes (treinamento) aplicado a seus pesos.
O processo de aprendizado se encerra quando a rede neural consegue generalizar solucoes
para uma classe de problemas, classificando e diagnosticando a falha dos transformadores.

O algoritmo de aprendizado é composto por um conjunto de regras bem definidas
visando a solug¢ao de um problema de aprendizado. Ha alguns algoritmos de aprendizado
especificos para determinados modelos de redes neurais. Esses algoritmos diferem entre si
principalmente pelo modo como os pesos sao modificados, cada um com sua caracteristica.

Algumas formas de aprendizado estao associadas a processos de ajuste de pesos
da rede podendo ser divididas em:

e Aprendizado supervisionado: utiliza um agente externo que indica a rede um
comportamento bom ou ruim, de acordo com o padrao de entrada. A rede é treinada
para fornecer a saida desejada em relacao a um estimulo de entrada especifico. Quando
um vetor de entrada é aplicado, a saida da rede é calculada e comparada ao respectivo
padrao de saida. A diferenga (erro) é entao propagada em sentido inverso ao fluxo de
informagoes da rede (das saidas para as entradas) e os pesos sao alterados de acordo com
algum algoritmo que tende a minimizar o erro. Os vetores de entrada e saida do conjunto
de treinamento sao aplicados sequencialmente, os erros sao calculados e os pesos ajustados
para cada vetor, até que o erro para o conjunto de treinamento seja aceitavel (MARCOS,
2014).

e Aprendizado nado supervisionado: nao utiliza um agente externo, indicando a
resposta desejada para os padroes de entrada. Entretanto, utilizam-se exemplos de coisas
semelhantes para que a rede responda de maneira semelhante. A rede se auto-organiza
em relacao a alguns subconjuntos de entrada, cujos elementos possuem caracteristicas
similares. Os vetores do conjunto de treinamento consistem unicamente de vetores de

entrada. O algoritmo de treinamento modifica os pesos da rede para produzir vetores de
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saida que sao consistentes, isto é, vetores do conjunto de treinamento que sao similares
entre si, produzirao o mesmo padrao de saida. Nesse tipo de aprendizagem, espera-se que
o sistema deva descobrir estatisticamente caracteristicas e particularidades marcantes dos
dados de entrada (MARCOS, 2014).

Denomina-se ainda ciclo de aprendizado (época) como sendo uma apresentacao de
todos os N pares (entrada e saida) do conjunto de treinamento no processo de aprendizado.
A correcao dos pesos em um ciclo pode ser executada de dois modos. Neste trabalho, a
correcao de pesos baseia-se somente no erro do exemplo apresentado na iteracao anterior.
Assim, em cada ciclo ocorrem N corregoes (MARCOS, 2014).

3.2.1 Aplicacao da rede para diagnéstico da falha

Este trabalho apresenta uma forma de obter o diagnostico de falha em transfor-
madores imersos em Oleo isolante, através do treinamento de uma rede neural artificial.
No aprendizado teve-se como base normas nacionais e internacionais, que visam a padro-
nizacao dos diagnodsticos para transformadores.

Os passos para realizacao do treinamento e validacao dos algoritmos foram os
seguintes:

e Levantamento de analises cromatograficas de transformadores em servigos.

e Definicao da topologia da rede.

e Treinamento da rede neural artificial.

3.2.2 Levantamento das andlises cromatograficas

Os dados utilizados na rede neural foram obtidos a partir de analises cromatogra-
ficas do dleo isolante. Um exemplo de laudo utilizado é apresentado e explicado no Anexo
A. Através dessas analises foram extraidas as informagoes necessarias para elaboracao do
algoritmo.

Armazenou-se um banco de dados com andlises cromatograficas de transformado-
res do ramo sidertirgico, que foram enviados para manuteng¢ao em uma empresa especia-
lista do ramo de analise. Foram analisados 350 laudos de 6leo isolantes no periodo de 2006
a 2019. O conjunto de transformadores utilizados para andlise encontra-se disponivel no
Anexo C. Também, no Anexo D, é ilustrado o diagrama unifilar do sistema no qual estes
transformadores estao inseridos.

A partir dessas informacoes utilizou-se laudos que apresentavam os perfis de falhas

que eram desejados para validagdo da RNA treinada.

3.2.3 Definicdo da topologia da rede

Foram utilizadas duas abordagens para implementacao da RNA:
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e A primeira via programacao de uma rede com uma tUnica camada oculta. O
c6digo implementado estd descrito no Anexo B.

e A segunda por meio uso do toolbox de RNA do Matlab, o qual possui fungoes
prontas para a implementagao.

Ambas RNAs (a programada e a que usa o toolboz) utilizam treinamento por
retropropagacao do erro.

Para as duas abordagens descritas anteriormente, foram consideradas dois tipos
de arquiteturas de RNA:

e Uma RNA com quatro entradas, uma camada oculta e uma saida, sendo a saida
uma resposta bindria que indica se o transformador encontra-se em falha ou nao, (Figura
14).

Figura 14 — Primeira situacao de programacao.

PESOS

NEURONIO
SAIDA

ENTRADAS .
DIAGNOSTICO

NEURONIOS
INTERMEDIARIOS

Fonte: Elaborada pelo autor.
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e Uma RNA com quatro entradas, uma camada oculta e quatro saidas, na (Figura

15).
Figura 15 — Segunda situacao de programacao.
AQUECIMENTO
GASES COMBUSTIVEIS
ENTRADAS
CENTELHAMENTO
NEURONIO EFEITO CORONA

INTERMEDIARIO

NEURONIO
SAIDA

Fonte: Elaborada pelo autor.

e Quatro saidas: é uma resposta pelo programa no qual é possivel identificar se
o transformador encontra-se em falha e qual o tipo dessa falha. As falhas podem ser:
aquecimento, gases combustiveis, centelhamento ou efeito corona.

As entradas para ambos os casos sao as razoes dos gases:

e Entrada um: Acetileno (CoHs)/Etileno (CoHy).

e Entrada dois: Metano (CHy)/Hidrogénio (Hy).

e Entrada trés: Etileno (CoHy)/Etano (CyHg).

e Entrada quatro: Etano (CyHg)/Metano (CHy).

Neste trabalho foi utilizado o aprendizado supervisionado para que a medida que
fossem realizadas iteragoes, o erro fosse reduzido, a fim de garantir uma assertividade e

precisao no diagnostico de falhas em transformadores. .

3.2.4 Treinamento da rede neural artificial

Para o desenvolvimento utilizou-se 15 por cento dos laudos para validagao da rede,
15 por cento dos laudos para teste e 70 por cento dos laudos para treinamento na rede,

usando a ferramenta RNA do toolbox do Matlab. Para a rede programada utilizou-se
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350 laudos para treinamento e 51 dados para serem validados e comparados com laudos

emitidos pela empresa especialista.
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4 Resultados

Nesta se¢ao, apresentam-se dois cenarios como resultados de diagnostico de falha:
o primeiro usa a RNA da Figura 14 e o segundo a RNA da Figura 15. Em ambos os
cenarios foi realizada a comparacao entre a RNA programada e a RNA que utiliza o

toolboxr do Matlab.
Para essa secao, espera-se resultados com valores proximos ao laudo emitido pela

empresa especialista e a aplicagao direta do Metédo de Rogers.

4.1 Desempenho da RNA de uma saida:

4.1.1 Resultados RNA programada:

Na Figura 16, apresentam-se os resultados de 4 simulac¢oes com valores de neuronios
diferentes na camada oculta da rede, uma taxa de aprendizado igual a 1, e o nimero de

iteragdo (épocas) igual a 130. Para qual a rede foi simulada, obteve-se esse resultado.

Figura 16 — Desempenho da RNA programada com diferentes neurénios.
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Fonte: Elaborada pelo Autor.
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Foi possivel visualizar uma resposta para saida, onde a porcentagem de acerto
aumenta com a quantidade de iteragoes. Assim, mesmo que uma quantidade maior de
iteragoes gaste um tempo computacional maior, é possivel obter esse resultado demons-
trado no grafico, visando o melhor custo beneficio entre tempo de treinamento e acerto
na saida.

Na figura 17, é possivel observar a convergéncia do algoritmo de treinamento de
forma quantitativa, na medida que o erro médio quadratico vai diminuindo ("corre¢ao do
erro") e o aumento da quantidade de iteragdes que comprovam a melhora na taxa de acerto,
evidenciando a performance do treinamento. Porém a partir da iteracao 30 é possivel
observar uma estabilidade onde nao ha uma variacao tao significante. Para alcancar esses
dados realizou-se as simula¢oes com diferentes valores para taxa de aprendizado, que

demonstram uma convergéncia mais rapida ou mais lenta.

Figura 17 — Erro médio quadratico Vs Epocas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 18, para o teste de validagdo, mostram-se os transformadores que a
rede conseguiu acertar classificando de forma correta e os transformadores que foram

classificados erroneamente.
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Figura 18 — Resultado da validacao da RNA para uma saida.

TRAFD | DIAGNOSTICO PELA EMPRESA DIAGNOSTICO PELA REDE
TM 541 FALHA

Reator
Reator
Reator

Reator

SE3B
SE3B
TMEAL
TMEAL
TMEAS
TMEAS
TMEAS
TMSAS
TMSAS
TM3B1
TM3B1
TMEAZ
TM3B1
TMGAZ
TM5A2
TMSAT
TMSA7
TMEAT
TMSAE
TMGAE
ThM4A1 FALHA
TMECE FALHA

Fonte: Elaborada pelo autor.

De acordo com a Figura 18, a taxa de acerto no teste de validagao foi de 32/35 =
0,92.

4.1.2 Resultado RNA usando toolbox:

Na Figura 19, apresenta-se a matriz de confusao, ferramenta muito usada para
avaliacao e classificacdo em linguagem de maquinas. Observa-se a classificagdo correta,
dizendo quanto o modelo acertou para cada tipo de resposta possivel emitido pela rede.
Observando-se a quantidade e porcentagem de acertos no treinamento e validacao, assim,
sendo possivel garantir a veracidade dos resultados, confirmando 97,1 por cento de acertos
no treinamento e 100 por cento na validagao. Conclui-se que essa rede consegue auxiliar

um profissional da area e diagnosticar um transformador imerso em 6leo isolante.
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Figura 19 — Treinamento e validacao simulado via Toolboxr uma saida.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A taxa de acerto durante o treinamento da rede programada (Figura 16) ficou
entre 92 e 96 por cento. Ja a taxa de acerto durante o treinamento fornecido pelo toolbox
do Matlab foi de 97,1 por cento. No teste de validacdo, as taxas de acerto foram 92 e
100 por cento respectivamente para a rede programada e a rede que utiliza o toolbor do
Matlab.

4.2 Desempenho da RNA de quatro saidas:

4.2.1 Resultados RNA programada:

A RNA com quatro saidas para diagnosticar qual tipo de falha eminente no trans-
formador, baseia-se nos mesmos dados do primeiro cendrio para treinamento de rede com
uma saida.

Na Figura 20, apresentam-se o resultados de 4 simulagoes com valores de neuronios
diferentes na camada oculta da rede, uma taxa de aprendizado igual a 1, e o nimero de
iteragao (épocas) igual a 150.

Na Figura 20, taxa de acerto, do treinamento da rede foi entre 94 a 96 por cento

da quantidade de laudos validados, para cada tipo de falha apresentado a saida da rede.
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Figura 20 — Desempenho da RNA programada com diferentes neurénios.
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E possivel visualizar na Figura 21, o decaimento do erro médio quadratico, a
medida que as iteragoes (épocas) aumentam. Observa-se o comportamento e caracteristica

de cada tipo de falha apresentada no transformador imerso em 6leo isolante.

Figura 21 — Erro médio quadrético Vs Epocas.
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Apos a execucao da rede com 4 saidas, na Figura 22, foi possivel comparar os

laudos emitidos pela empresa especialista e suas respectivas falhas, com os classificados

DIAGNOSTICO PELA REDE

pela rede.

Figura 22 — Resultado da validacao da RNA para quatro saidas.
TRAFO DIAGNOSTICO PELA EMPRESA
T™ 5A1 LIGEIRO AQUECIMENTO NO OLEO
T™ 6AS SOBREAQUECIMENTO NO OLEQ
TMEC2 CENTELHAMENTO/GAS
TMEC2 CENTELHAMENTO/GAS
TMEC2 CENTELHAMENTO/GAS

Reator FP CENTELHAMENTO/GAS
Reator FP CENTELHAMENTO/GAS
Reator FP CENTELHAMENTO/GAS
Reator FP CENTELHAMENTO/GAS

DESCARGA PARCIAL CORONA

TM5A1 DESCARGA PARCIAL CORONA
TMBAS LIGEIRQ AQUECIMENTO NO QLED
TMBAS LIGEIRQ AQUECIMENTO NO QLED
TMBAS LIGEIRQ AQUECIMENTO NO QLED
TM5A3 CENTELHAMENTO/GAS
TM5A3 CENTELHAMENTO/GAS
TM3B1 CENTELHAMENTO/GAS
TM3B1 LIGEIRQ AQUECIMENTO NO QLED

LIGEIRQ AQUECIMENTO NO QLED

LIGEIRQ AQUECIMENTO NO QLED

TM5AT LIGEIRQ AQUECIMENTO NO QLED
TM5AT LIGEIRQ AQUECIMENTO NO QLED
TM5AT LIGEIRQ AQUECIMENTO NO QLED
TM5AB CENTELHAMENTO/GAS
TM5AB CENTELHAMENTO/GAS
TMAAL CENTELHAMENTO/GAS
TMBCH LIGEIRQ AQUECIMENTO NO QLED

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.2.2 Resultado usando toolbox

Na Figura 23, observa-se a matriz de confusdo para os quatros tipos de falhas
apresentados a saida da RNA, comprovando se o modelo acertou o tipo de resposta pela
rede em seu treinamento e validacao, garantido assertividade e veracidade.

As taxas de acerto foram préximo do toolbox. A rede teve um treinamento de 94.4
por cento e uma validagao de 97 por cento como pode ser visto na Figura 23, na ferramente

utilizada para comparacao igual ao primeiro cenario.

Figura 23 — Treinamento e validagao simulado via Toolbox quadro saida.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A taxa de acerto durante o treinamento da rede programada (Figura 20) ficou
entre 94 e 96 por cento. J4 a taxa de acerto durante o treinamento fornecido pelo toolbox
do Matlab foi de 94,1 por cento. No teste de validacdo, as taxas de acerto foram 88 e

97 por cento respectivamente para a rede programada e a rede que utiliza o toolbox do

Matlab.
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5 Conclusao

Apresentou-se nesse trabalho de conclusao de curso, uma revisao da detecgao de
falhas em transformadores imersos em 6leo isolante. Discorreu-se sobre as caracteristicas
de 6leo, transformadores e normas que diagnosticam transformadores em falha. O principal
objetivo foi apresentar uma maneira alternativa de diagnosticar analises cromatograficas
de transformadores imersos em liquido isolante, através do treinamento de uma RNA que
obtivesse resultados coerentes.

As redes treinadas neste trabalho apresentaram resultados satisfatérios, tiveram
altas taxas de acerto, embora nao foram 100 por cento precisas. Algumas combinagoes
de parametros dificultam o acerto, como: quantidades de dados, nimeros de saidas, taxa
de aprendizado e nimero de neurénios. Para o melhor resultado o valor obtido pela RNA
programada foram de: 13 neur6nios na camada oculta com 1.3 de taxa de aprendizado
(primeiro cenério) e 12 neurénios na camada oculta com 1 de taxa de aprendizado (se-
gundo cenario).

Apresentou-se, a validacao da ferramenta RNA para diagnosticar a falha em trans-
formadores imersos em O6leo isolante, visto que conseguiu-se classificar o transformador
em falha para o melhor resultado em 92 por cento (primeiro cendrio), como também
diagnostica-16 com o tipo de falha existente, para o melhor resultado em 88 por cento (se-
gundo cendrio), a partir das concentragoes gasosas encontradas no 6leo. Para um melhor
resultado de treinamento e validacao dessa rede, seria necessario uma alimentacao com
mais laudos de transformadores em falha, para que a rede conseguisse classificar de forma

mais assertiva, sem tendenciar resultados falsos.
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ANEXO A - Laudo para construcao da rede

A figura 24, mostra um dos laudos que foi utilizados para alimentar a RNA como

entradas. Esse laudo é composto por informagoes construtivas, localizacao, dados de placa

e dados de execucgao na hora da coleta de 6leo.

Figura 24 — Exemplo de laudo usado para construcao da rede.

HISTORICO DE RESULTADOS

ANALISE CROMATOGRAFICA UEEEICD RESULTADO
NBR 7070 - Gases dissolvidos (ppm) 5295/14 5691/15 5435/16 e O 25/04/2017
30/09/2014 27/08/2015 10/08/2016 (% a0 més)
Hidrogénio (H2) 265 234 227 143 199
Oxigénio (02) 8420 13180 12210 006 12270
Nitrogénio (N2) 53180 73200 87310 370 59560
Metano (CH4) 28 a3 39 209 32
Monéxida de Carbono (CO) 461 483 491 043 509
Diéxido de Carbono (CO2) 5344 5501 5587 -0.07 5552
Etileno (C2H4) G 8 13 1.79 15
Etano (C2HE) a1 a4 47 124 42
Acetileno (C2H2) ND ND ND - ND
Total de Gases 77755 92683 105924 308 78179
Total de Gases Combustiveis (TGC) 811 802 817 028 797

DIAGNOSTICO DO ENSAIO FISICO-QUIMICO

- Conforme a NORMA NBR-10576/2012, os resultados estdo dentro dos parametros estabelecidos, apresentando condicdes satisfatorias para o dleo

em operacao.

- Sugernmos reamostrar em doze meses para acompanhamento.

DIAGNOSTICO DO ENSAIO CROMATOGRAFICO
- Resultados normais, apresentando condicfies satisfatorias de operacfo do equipamento.

Fonte: Laudo emitido pela empresa.

E possivel observar cada elemento quimico junto com a quantidade de gases dissol-

vidos no 6leo isolante. Como também, uma taxa de crescimento em relacao a tultima coleta

realizada. E por fim a empresa especialista deixa uma conclusao baseado, por norma de

uma possivel falha. Caso o transformador esteja em boas condigoes ela classifica como

normal e remarca uma nova coleta preditiva, como foi o exemplo dessa figura 24.
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ANEXO B - Programas

O Programa 1, aplica-se as condi¢oes de alterar dados da RNA e rodar de forma

ciclica para comparar todos os intervalos e graficos usado para desenvolvimento da rede.

Programa 1: Executa_ Todos Os_ Passos.

%% Laco de repeticao
for nn=8:1:9 7 numero de neuronios da camada oculta
for eta=.9:.1:1.0 7 taxa de aprendizado (valor baixo:
convergencia lenta valor alto: nao convergencia)
for iter_max=400:100:400 % maximo numero de iteracoes
para o aprendizado
Nome=(’Teste_nn_eta_iter.mat’);
ne=4; % numero de entradas
ns=1; % numero de saidas

Rede_Neural;

hold on
if nn < 2
Nome (7:8) = [’0’ num2str(nn)];
else
Nome (7:8) = [num2str(nn)];
end
if eta == 1

Nome (10) = [’1°];

Nome (11) = [’,’];

Nome (12) = [’0°];
elseif eta>1

Nome (10) = [’1°];

Nome (11) = [’,’];

ata=etax*x10-10;

Nome (12) = [num2str(ata)l];
else

Nome (10) = [’0°];

Nome (11) = [’,’];

ata=etax*x10;

Nome (12) = [num2str (ata)l];
end
if iter_max < 1000

Nome (14:17) = [’0’ num2str(iter_max)];
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else
Nome (14:17) = [num2str(iter_max)];
end
save (Nome) ;
end
end
clear all;

end

O Programa 2, é o desenvolvimento da RNA para diagnosticar transformadores
imerso em 6leo isolante, baseando-se na funcao ou exclusivo.

O desenvolvimento do programa, foi a generalizagdo da solugao particular da fun-
¢ao ou exclusivo como classificacdo, para uma rede neural com um nimero de entradas,

camadas, neurdnios e saidas variaveis.

Programa 2: Rede Neural.

% Rede Neural com uma camada oculta usando funcao sigmoidal
n=350; % quantidade de dados de treinamento
%% entrada de dados para treinamento (funcao ou arquivo)

%lp,tl=dados_X0OR(n); % p:entradas; t: saidas

dados = xlsread (’RN-TRAFO0S.xlsx’);

ch4 h2 = dados(:,14);
c2h6_ch4 = dados (:,15);
c2h4 c2h6 = dados (:,16);
c2h2_c2h4 dados (:,17);

diagnostico = dados (:,10);

p=[ch4_h2 , c2h6_ch4, c2h4_c2h6, c2h2_c2h4d];

t=diagnostico;

biasO=zeros(nn,1); % ganho de cada neuronio

biass=zeros(ns,1);

%% Inicializacao da rede
% Distribuicao aleatoria uniforme
WO=rand(nn,ne); %neuronios na camada oculta e numero de entradas

%% Pesos aleatorios camada de saida
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%Distribuicao aleatoria uniforme

WS=rand (ns,nn) ;

%% Validacao

n_valida=35; % quantidade de dados de treinamento

dados_valida = xlsread (’RN-VALIDACAO.xlsx’);

saida_real=dados_valida(:,10);

ch4 h2 valida = dados_valida(:,14);
c2h6 _ch4 valida = dados_valida (:,15);
c2h4 c2h6 _valida = dados_valida (:,16);
c2h2_c2h4_valida dados_valida (:,17) ;

p_valida=[ch4_h2_valida , c2h6_ch4_valida, c2h4_c2h6_valida,
c2h2_c2h4_validal;

biasO_valida=zeros(nn,1); % ganho de cada neuronio

biass_valida=zeros(ns,1);

%% treinamento
iter=1; 7 bug
e2_valida=zeros(iter_max+1,1); % erro que nao acerta no
diagnostico
while iter<iter_max+1
e2=0; %% inicializacao do erro total de aprendizagem
for r=1:n %» para cada padrao
%% forward
n0=WO*p(r,:) >+bias0; % entradas liquidas de cada
neuronio
a0=sigmf (n0,[1 0]);
ns=WS*xalO+biass;

as=sigmf (ns,[1 0]);

%% calculo do erro
delta=t(r)-as;
delta2=delta”2;

ep2=0.5*delta2; %% erro medio quadratico para cada
padrao
e2=e2+ep2; %%h erro total de aprendizagem

hh
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end

%% backward

% gradiente na camada de saida
delta_s=der_sig(ns) .*xdelta;
%delta_WS=delta_s./a0;
delta_WS=delta_s.*xal’;

hgradiente na camada de entrada
delta_O=(delta_s’*WS)’.*xder_sig(n0);
delta_WO=delta_Ox*p(r,:);

% Atualizar os pesos da rede
WS=WS+etaxdelta_ WS;
WO=WO+etaxdelta_ WO;

end

for r_valida=1:n_valida % para cada padrao
%% forward
n0_valida=WO0*p_valida(r_valida,:) ’+biasO_valida; %
entradas liquidas de cada neuronio

a0_valida=sigmf (n0_valida,[1 0]);

ns=WS*alO_valida+biass_valida;

as_valida=sigmf (ns,[1 0]);

result _valida(r_valida)=as_valida;

if result_valida(r_valida)>0.5
resultado_calculado(r_valida)=1; % arredonda o

diagnostico.

else
resultado_calculado(r_valida)=0;
end
end
for r_valida=1:n_valida % % testa se o valor O ou 1 se e

igual o O ou 1 do excel. se for diferente. Se for diferente
incrementa erro, quantidade de erros.
if resultado_calculado(r_valida)~=saida_real(r_valida)
e2 valida(iter ,1)=e2_valida(iter,1)+1;
end
end
acerto_valida=(n_valida-e2_valida)/n_valida; % 1linha 100
calcula a porcentagem de acerto.

iter=iter+1;

plot (acerto_valida ((1:iter-1) ,1))
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title([’nn = ’, num2str(nn) ,’ eta
Maxima = ’, num2str (iter_max)]) ;
xlabel (’Iteracao’)

ylabel (’Porcentagem de acerto’)

J

b

num?2str (eta)

3

)

Iteracao
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ANEXO C - Lista de transformadores

Lista de transformadores usados para desenvolvimento desse trabalho e da RNA.

Figura 25 — Trafos usados para construcao da RNA.

Nimero de Série | Equipamento Tensso Poténcia Fabricante | ldentificagdo | Ano FabricagSo
1356 Transtomador | 4401230V 100 KA CIME TMDep -
4623 Transfomador | 1380002400 Z500kVA EROWNBOVER TMELZ 1964
12520 Reator 13500013800 V ZODEVA MAG Peator FP 2000
19037 Transiomador | TIBONZZ0V 500 LA ASER TM dep -

27033 Transfermador | B300013800 V 3400 - V500 kWA INDILFSELET TM 341 1374
27040 Transiomador | 69000713800V | 9400-7S00kVA | INDUSELET TM3AZ T4
36203 Transtornader | T3E00M440Y 000 kWA TOSHIBA TMSA3 LENL]
36205 Transformador | 138004440V 1000 kA TOSHIBA TM 351 B4
JE206 Transfomador TIE0N440Y 000 EWA TOSHIBA TMSAZ 1374
36207 Transiomador | 13800/2300 V 1500 KA TOSHIBA TMSAT 875
36208 Transfomador | 1360002300 1500 kA TOSHIBA TMSAG oS
36209 Transiomador | BB00ZZ0V 750 KA TOSHIBA | TMBCA - Feserva B7s
3620 Transiomador | T3B0NIE0V TE0 kWA TOSHIBA TMEC3 BT
J6433 Transfomador 13000440V 1000 kWA TOSHIBA TM 441 a7s
36494 Transiomador | 13600440V 000 KVA TOSHIEA TMdep S
42424 Trangfomnader | 138000245 Y SO0 VA NATR/A TM dep BT
47750 Transformader | B3000A3500Y | 39375-7S00kKVA ASEL TM343 \ra
50044 Transfomador Ba00440 12800840 W TRAFD THM4A3 =)
50045 Transiomador | BONA0V 1750 kWA TRAFD TMaAZ 61
51213 Transtomador | 13600440 750 KA TOSHIEA TMBLE =0
57zM Transiomador | 13800440V 750 KA TOSHIBA TM 301 BT
58203 Transiomador | T3B0NADY 1000 kWA ASER TMBAT -
E61% Transiomador | 1380012450 V 1500 kVA NATIVA TMSAS 1980
6312 Transiomador | 3600440V 000 KVA NATVA TMSAT 60
BeTLE Transfommador | 138000500 500 VA WEG THM EAT 1334
2013 Transformader | 138000480 1500 kWA WEG TMEB L=EH
320 Transfomador Be004e0y 1500 EVA WEL TMEB2 1333
3208 Transiomador | 1IBONSO00V TS00 VA WEG TMEBAJ 1333
3208 Transfomador | 3B004B0V 1500 kA WEG TMEAE =K
3201 Transfomador | BE0NS00V 00 kVA WEG TMBAS K]
32020 Transiomador | 13800500V 1500 kVA WEG TMEAZ 833
52021 Transiomador | T3B00S00V 1500 kVA WEG TMEAd =R
TI6233 Transfomador EE0NZ20W 30 kWA WEG TM 344 -
L5737 Transfomador | 13800VS50 - 317 Y 2000 kWA WEG Resenva 1338
258105 Transtommador | TIE00MA0 - 264 W 00 kWA WEL Hesema 2007
405130 Transiomador | BBS0Z20- BTV 50D kWA TUSA Reseva 1882
S00218 Transiomador | 530003800V TS00kVA TUSA SE3A - Reserva 173
7360633 Comuador | 220V 100 - TOO0KVA ASER FP Comt 1965
S0Z1739 Transiomador | 1360002400V | 2000 - 2500 kvA TUSA THaAd B30
EELML Transiomador | B800ZZ20V 500 KA TUSA TM3C1 L=EE)
3424302 Transiomador | T3B00/S00-289 Y TB00RVA TUSA BTG 194
Tol624132 Transfomador TE0NZ20Y S00 VA TRAFO TM5A4 -
50624154 Transiomador | 440220V 50 VA TRAFD O.Carvio -
000034 118001 Transtormader | T3800/440Y 2000 VA SIEMENS TM382 2005
SBEB6-C Transiomador | 5800240~ Z0V| S100- FOODKVA ASER, FP TRAFOD. 1385
A-BEI1 Transiomador | 13800 WS40V 25D EVA TMEL BTG 1388
209537 Transiomador | 136007380 -220V 000K VA WED BTG - eserva 2004
B-5591 Transtomador | 13000220V 1500 kvA TEL BTG 7
761729 Transiomador | 138001220 TSRVA IG-Consiugées TMGLS B3
T-17255 Transiomador | 13800/2300 V 3000 KA GORDON__| SE dA - Feserva 17

Fonte: Elaborada pelo autor.
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ANEXO D - Esquema elétrico

Esquema elétrico unifilar de como os transformadores estao ligados. Fornecimento

concessionaria 69kV e 13.8kV de distribuicao para as areas produtoras da siderurgia.

Figura 26 — Esquema elétrico dos transformadores imerso ao 6leo isolante.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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